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基于多分支融合嵌入式注意力特征提取的油井工况诊断

王　通1†，李远超1，高宪文2，王寒静1

(1. 沈阳工业大学 电气工程学院，沈阳 110870；2. 东北大学 信息科学与工程学院，沈阳 110819)

摘　要: 针对油井示功图特征提取效果不佳导致工况诊断准确率不高的问题, 提出一种基于多分支融合嵌入式注

意力特征提取的油井工况诊断方法. 首先, 为使提取的示功图隐含特征信息更加全面, 在卷积自编码器的基础上,

设计多分支、多尺度的编码器结构提取, 并融合示功图位移-载荷数据的特征信息; 其次, 为强化多分支融合后的

局部特征, 设计一种嵌入式通道注意力机制, 在全局平均池化基础上, 添加全局最大池化, 使其能够同时关注示功

图全局和局部特征; 同时, 为进一步增强示功图关键信息的隐含特征提取能力, 在通道挤压后, 激励之前嵌入通道

注意力机制模块对挤压后的通道预先进行一次权重调整, 激励后进行权重的二次调整; 最后, 将提取的特征放入

长短期记忆网络模型中进行油井工况诊断. 结果表明, 基于多分支融合嵌入式注意力特征提取的油井工况诊断方

法在一定程度上改善了示功图有效特征提取能力, 提高了油井工况诊断率, 能够满足油田现场的实际需求.
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Abstract: Aiming  at  the  problem  that  the  poor  feature  extraction  of  the  oil  well  indicator  diagram  leads  to  the  low
accuracy  of  condition  diagnosis,  an  oil  well  condition  diagnosis  method  based  on  multi-branch  fusion  embedded
attention  feature  extraction  is  proposed.  Firstly,  in  order  to  make  the  extracted  implicit  feature  information  of  the
indicator  diagram  more  comprehensive,  based  on  the  convolutional  autoencoder,  a  multi-branch  and  multi-scale
encoder structure is designed to extract and fuse the feature information of the displacement-load data of the indicator
diagram.  Then,  in  order  to  strengthen  the  local  features  after  multi-branch  fusion,  an  embedded  channel  attention
mechanism  is  designed  to  add  global  maximum  pooling  on  the  basis  of  global  average  pooling,  so  that  it  can  pay
attention  to  the  global  and  local  features  of  the  indicator  diagram  at  the  same  time.  Meanwhile,  in  order  to  further
enhance  the  ability  of  implicit  feature  extraction  for  key  information  of  the  indicator  diagram,  the  channel  attention
mechanism module is embedded after the channel squeeze and before the excitation, so that the squeezable channel is
pre-adjusted with the weights once and the weights are adjusted twice after the excitation. Finally, the extracted features
are  put  into  the  long short-term memory network model  for  well  condition diagnosis.  The results  show that  the  well
condition diagnosis method based on multi-branch fusion embedded attention feature extraction improves the effective
feature extraction capability of the indicator diagram to a certain extent, increases the well condition diagnosis rate, and
meets the actual needs of the oilfield.
Keywords: indicator  diagram；feature extraction；work condition diagnosis；convolutional  autoencoder；attention
mechanism；long short-term memory network

 

0    引　言

游梁式抽油机是石油生产中最常用的人工举升

设备. 在油田开采过程中, 抽油机采油泵工作在井下

深处, 生产环境复杂, 及时判断游梁式抽油机采油过
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程中的工况并做出调整, 能够避免产量下降、设备损

坏和油井停产等问题, 最大限度地减少经济损失和

隐患, 提高开采过程的稳定性和生产效率
[1].

现阶段, 油田技术人员多采用示功图对油井工

况进行诊断, 主要由特征提取和诊断两个环节组成.
传统的特征提取多是基于灰度、不变矩等方法

[2]
对

示功图轮廓特征进行处理, 提取的工况特征不明显.
随着深度学习技术在各行业的广泛应用, 其在油井

工况诊断领域也取得一定的效果
[3]. 文献 [4]设计了

深层卷积神经网络提取示功图特征, 实现对油井工

况监测; 文献 [5]利用卷积神经网络算法构建了油井

示功图的识别模型; 文献 [6]提出一种改进的胶囊神

经网络模型, 提高了示功图特征提取的能力. 基于

CNN的特征提取方法存在部分油井工况局部特征

提取效果不佳的问题, 导致后续油井工况诊断的准

确率无法得到有效提高. 卷积自编码器 (CAE)是一

种无监督学习方法, 具备特征学习、数据重构的能

力, 可以很好地从输入中提取隐含特征, 已被广泛应

用在轴承、风电机组等特征提取领域
[7]. 同时, 通过

对油井示功图位移-载荷数据分析可知, 其形状接近

于一种非平稳时序信号, 可根据此数据的局部变化

实现油井工况诊断工作. 虽然 CAE在上述各应用领

域取得了一定的效果, 但在油井工况特征提取过程

中同样对部分工况局部特征提取效果不佳 . 针对

CAE本身特征提取能力有限的问题, 文献 [8]设计

一种动态卷积自编码器结构, 拓宽了模型特征学习

的宽度; 文献 [9]采用一种提取图像特征的去噪卷积

自编码器结构, 增强了特征表达能力; 文献 [10]提出

一种中心损失-改进卷积自编码器的半监督故障诊

断方法, 取得了良好的特征提取效果.
针对现有方法对部分示功图局部特征提取效果

不佳导致工况诊断准确率无法进一步提高的问题,
基于油井示功图位移-载荷数据特性, 本文提出一种

多分支融合嵌入式注意力机制的油井工况特征提取

方法. 首先, 为充分挖掘示功图全局和局部特征, 设
计一种多分支多尺度融合的特征提取方法, 将不同

分支提取的特征进行融合, 保留示功图更多有效特

征信息; 其次, 为避免融合特征存在大量的冗余信息,
设计一种嵌入式通道注意力机制 (ESE), 相比于通道

注意力机制 (SE), ESE可实现通道二次权重调整, 起
到增强示功图特征信息通道权重的作用; 最后, 为验

证提取特征的有效性, 将提取的示功图特征输入至

长短期记忆网络 (LSTM)诊断模型中, 对油井工况

进行诊断. 

1    问题描述

示功图为游梁式抽油机悬点处传感器采集到一

个抽汲周期位移及载荷数据所构成的封闭曲线, 其
通过形状反映油井的不同工况, 部分示功图如图 1
所示. 如图 1(a)所示为正常工况示功图, 形状接近平

行四边形. 在实际采油过程中, 油井会出现异常工况,
如泵上碰图 1(b)、气体影响图 1(c)等.
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图1   示功图
 

基于机器学习的油井工况诊断方法多是依据提

取出示功图曲线形状特征信息进行诊断, 常用的提

取特征方法主要有不变矩、灰度、Freeman链码等.
这些方法在示功图提取过程中均面临部分相似工况

难以区分的问题, 如图 2所示.可以看出传统方法在

进行特征提取时, 部分相似工况提取的特征值区分

度不高, 不利于后续工况诊断. 而采用深度学习中的

CNN进行特征提取效果有所改善, 但其初始权重为

随机生成, 导致每次训练的模型输出不稳定. 图 3为
基于 CNN两次训练模型提取的泵下碰特征 , 图
3(a)为诊断错误的泵下碰特征, 图 3(b)为诊断正确

的泵下碰特征. 这种训练不确定性可能导致特征提
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取效果较差, 需要设计一种可靠并有效的特征提取 方法, 提高油井工况诊断性能. 

2    基于多分支融合 ESE 的 CAE 特征提取 

2.1    卷积自编码器

CAE是由自编码器 (AE)的全连接层换成卷积

层和池化层演变而来, 包含编码器与解码器两部分,
编码过程为

hk = g(Wk ∗ Zr + bk). (1)

Zr Wk bk k

∗ g(·) hk

k

其中:  为输入样本,  和 分别为第 个卷积核

的权值和偏置,  为卷积运算,  为池化函数,  为

第 个卷积核所提取的抽象特征. 解码过程为

Ẑr =
∑

W ′
k ∗ g′(hk) + b′k. (2)

W ′
k b′k k

g′(·)
其中:  和 分别表示解码器中第 个卷积核的权

值和偏置,  表示池化函数. 

2.2    多分支编码器结构

传统 CAE编码器采用卷积神经网络结构, 这种

单分支结构特征提取能力有限, 而多分支结构常用

于学习多尺度、多视角的信息
[11]. 文献 [12]构建了

具有多个不同尺寸卷积核的一维深度卷积神经网络

通道特征提取层, 对机电装备故障进行诊断. 文献 [13]
提出了一种多通道一维卷积神经网络特征学习的齿

轮箱故障诊断方法. 文献 [14]提出了一种树状结构

多分支超分辨率重构网络, 增强特征表现能力. 为提

高示功图特征提取能力, 本文提出一种多分支编码

器结构, 如图 4所示.
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输
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输
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＋＋＋

图4   多分支编码器结构
 

示功图二维图像由位移-载荷数据组合而成, 其
能完全反映油井工况特征信息, 因此本文将位移-载
荷一维数据作为编码器输入 . 多分支编码器分为

4层特征提取模块, 每层特征提取模块包含多个分

支. 首先, 利用不同卷积核大小感受野不同的特性,
在每层特征提取模块内设计两个不同尺度的卷积核

分支 1、2, 分别进行提取特征后再叠加融合, 拓宽每

层特征提取的尺度, 避免单尺度下提取特征信息单

一的问题; 其次, 增加两条分支 3、4, 将示功图浅层

特征分别与第 3层特征提取模块、第 4层特征提取

模块的深层特征进行叠加融合, 使得网络模型变得
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36×1

更宽, 保留更多特征信息的同时, 避免在分支 1、2后
再添加卷积层来提升特征提取效果而造成的网络变

得更深的问题; 最后, 通过输出层将多分支融合后的

特征信息经一维卷积转换为输出尺寸为 的示

功图隐含特征. 为更好地保留初始信号数据特征, 避
免池化造成信息丢失, 实现模型鲁棒性与泛化能力

的提升, 去除 CAE中的池化层, 只保留卷积层, 卷积

层激活函数均采用 LeakyReLU, 其模型结构参数如

表 1所示.
 
 

表1     多分支编码器模型结构参数

名称 模块 卷积核 步长 输入尺寸 输出尺寸

分支1

1 13 1 ×288 1 ×288 32

2 13 2 ×288 32 ×144 32

3 13 2 ×144 32 ×72 32

4 13 2 ×72 32 ×36 32

分支2

1 17 1 ×288 1 ×288 32

2 17 2 ×288 32 ×144 32

3 17 2 ×144 32 ×72 32

4 17 2 ×72 32 ×36 32

分支3 3 17 4 ×288 1 ×72 32

分支4 4 17 8 ×288 1 ×36 32

输出层 13 1 ×36 32 ×36 1
  

2.3    嵌入式 SE 模块

由于不同分支提取的特征信息比例不同, 可能

造成融合后部分通道内的局部特征不强、存在冗余

信息, 此问题会对油井工况诊断造成一定影响. SE
能够调整每个通道的权重, 使得模型更关注重要通

道特征, 广泛应用于行人重识别、图像分类中
[15]. SE

结构如图 5所示.
 
 

W
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图5   SE 结构
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首先, 以 为输入,  为挤压操作,
由全局平均池化 (GAP)将空间维度信息挤压为 1的
单一数值; 其次,  为激励操作, 包含两个全连接

层 (FC), 通过 FC对通道特征进行学习, 得到具有通

道注意力的特征图, 其维度为 ; 最后, 经
将通道注意力特征图与原始特征图进行通道

权重相乘, 输出具有通道注意力的特征图. 传统 SE
使用过程中存在如 FC层参数量过大、GAP会导致

局部特征被平均等问题. 为增强多分支编码器特征

提取模块有效信息的提取能力, 将 SE运用到特征提

取模块输出端, 强化重要通道. 由于油井工况示功图

既要考虑全局特征, 又要考虑局部特征, 同时因部分

工况示功图局部特征不显著, 在对其特征进行全局

平均池化时会导致被平均, 使得该通道加权过低, 造
成局部特征丢失. 因此, 本文在文献 [16-17]改进的

基础上提出一种嵌入式通道注意力机制, 内部详细

结构如图 6所示.
 
 

C

R
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1  1++R r+

C
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C 1  1++

C 1  1++
C

R
1  1++

C
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C

R
1  1++

输入: C H  1++ : GAP : GMP : Conv 输出: C H  1++

图6   ESE 结构
 

X C×
H × 1

将特征提取模块内各分支输出进行特征通道融

合 , 作为 ESE结构输入 , 记为 , 特征维度为

.

X

C × 1×
1 1× 1

C/R×
1× 1 MGAP MGMP R = 8

首先, 由 GAP和全局最大池化 (GMP)对输入

各自进行挤压操作, 其中 GAP关注示功图全局信

息, GMP关注示功图局部信息. 将挤压后的

特征向量, 分别经 卷积层进行“降维”, 减小

模型参数量, 并进行特征学习, 特征维度变为

, 记为 和 , 其中 为缩放系数,
公式如下:

MGAP = δ(Conv(GAP(X))), (3)

MGMP = δ(Conv(GMP(X))). (4)

δ(·)其中:  为 ReLU激活函数, Conv为一维卷积层.

1× 1

SE在进行特征压缩时无法保证有效特征在后

续权重调整时一定能分配到理想权重 , 因此在

卷积层之后分别运用缩放系数为 2、其余结构

不变的 SE模块进行权重预调整, 保证后续再次进行

权重调整时突出关注通道显著特征信息, 公式如下:

M ′
GAP =Fscale(fex(fsq(MGAP),WGAP),

MGAP, fex(fsq(MGMP),WGAP)), (5)

M ′
GMP =Fscale(fex(fsq(MGAP),WGMP),

MGMP, fex(fsq(MGMP),WGMP)). (6)

M ′
GAP M ′

GMP MGAP MGMP其中 :  、 分别为 、 经过 SE模
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Fscale(·)
fsq(·) δ(·) fex(·)

σ(·) WGAP WGMP

块得到有权重的挤压通道;  为通道数相乘运

算;  为挤压操作, 包含 和 Conv;  为激

励操作, 包含 和 Conv;  、 为一组学习

参数, 用于建模聚合后特征所有通道之间的相关性.
1× 1然后, 将通过权重预调整的通道输入 卷积

层进行通道权重再次调整, 公式如下:

X ′
1 = σ(Conv(M ′

GAP)), (7)

X ′
2 = σ(Conv(M ′

GMP)). (8)

σ(·) X ′
1 X ′

2其中:  为 sigmoid激活函数;  、 分别为两条

分支得到的有权重的特征图.

X X̃

C ×H ×W

最后, 将经由二次通道权重调整的两条分支输

出与输入 相乘, 得到最终 ESE提取的特征 , 维
度为 , 公式如下:

X̃ = Fscale(X
′
1, X

′
2, X), (9)

X̃其中 为 ESE输出特性图. 

2.4    基于多分支融合 ESE 的 CAE 模型结构

基于多分支融合嵌入式注意力的 CAE模型结

构由编码器和解码器组成, 如图 7所示.
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图7   基于多分支融合 ESE 的 CAE 模型结构总体框架
 

在多分支编码器结构基础上, 将 ESE加入到特

征通道融合之后, 利用 ESE增强融合后局部特征提

取能力, 特征提取模块输出特征经过编码器输出层

进行处理, 得到一维隐含特征数据; 解码器采用单分

支一维反卷积完成数据重构任务, 同样去掉池化层,
仅保留反卷积层, 避免造成信息丢失. 激活函数均采

用 LeakyReLU, 结构参数如表 2所示.

 

表2     解码器结构参数表

名称 层序 卷积核 步长 输入尺寸 输出尺寸

解码器

1 13 1 ×36 1 ×36 32

2 13 2 ×36 32 ×72 32

3 13 2 ×72 32 ×144 32

4 13 2 ×144 32 ×288 32

5 13 1 ×288 32 ×288 1
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3    基于 LSTM 的油井工况诊断模型

1× 36

示功图位移-载荷数据经特征提取后得到压缩

的一维数据, 类似非平稳的时间序列信号. LSTM在

处理时间序列的任务上具有效率高、网络收敛速度

快等优势, 克服了循环神经网络的梯度消失和长期

依赖问题
[18]. 本文 LSTM采用单层网络结构, 含 50

个隐藏层, 输入为编码器提取的隐含特征, 输入尺寸

为 , 输出为 50, FC输入为 50, 输出为工况诊

断类别标签维度. 

4    仿真实验结果与分析 

4.1    数 据 集

288× 1

实验数据来源于辽河油田油井生产示功图数据,
选取 6种示功图工况的位移 -载荷数据 , 尺寸为

, 分别为泵上碰、泵下碰、游动阀漏、气体影

响、供液不足、正常, 每种工况类型取 100个样本, 并
按照 4: 1的比例划分训练集和测试集. 

4.2    仿真结果及分析

为验证本文提出的示功图特征提取结构的有效

性, 将本文结构与多分支 CAE模型、传统 CAE模型

进行对比. 多分支 CAE模型编码器、解码器结构参

数分别如表 1和表 2所示; 传统 CAE模型编码器采

用 4层卷积、3层池化层, 解码器采用 5层反卷积、

13× 1

36× 1

3层上采样层, 卷积核均为 . 各模型优化器均

为 Adam, 损失函数为MSE, 训练迭代次数为 100, 批

次 为 2; 提 取 的 隐 含 特 征 信 息 尺 寸 为 ;

LSTM采用单层结构, 优化器为 Adam, 损失函数为

交叉熵, 训练迭代次数为 200, 批次为 32.
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分别训练上述 CAE模型, 为更好地分析基于多

分支融合嵌入式注意力 CAE的特征提取能力, 对不

同的 CAE模型结构的特征提取结果进行观测, 以泵

上碰示功图为例, 如图 8所示.
各 CAE模型编码器不同特征提取模块输出位

置特征如图 9所示, 其中各分图中从左到右分别是

模块 2输出、模块 3输出和模块 4输出.
从图 9可以看出, 添加 ESE的多分支 CAE在模

块 4位置输出特征最符合测试样本输入. 虽然传统

CAE能够通过增加深度在一定程度上提高其特征提

取效果, 但同时模型也变得更加复杂; 而多分支 CAE
在同样的深度下, 模块 4输出特征较传统 CAE更接

近测试样本特征. 添加 ESE的多分支 CAE从形态上

好于未添加 ESE的多分支 CAE, 且可以在一定程度

上抑制多分支 CAE出现过拟合的现象, 其提取的特

征更具有代表性, 性能更稳定.
为进一步验证本文提出的特征提取模型的效果,

用重构示功图与原示功图数据定量对比分析, 将训

练好的传统 CAE、多分支 CAE以及多分支融合

ESE的 CAE模型使用测试集数据进行重构. 解码器

重构后示功图效果如图 10所示.
解码器重构测试指标采用 MAE、MSE, 结果如

表 3所示. 结合图 10与表 3可以看出: 多分支融合

CAE较好于 CAE重构效果, 表明多分支 CAE相对

于 CAE具备更好的特征提取能力 ; 多分支融合

ESE的 CAE重构示功图效果要好于其他模型重构

效果 , 进一步验证了所设计的多分支融合 ESE的

CAE模型编码器特征提取能力较其他两种模型具备

一定的优势.
 
 

表3     各模型重构测试指标

类型
训练集 测试集

MAE / % MSE / % MAE / % MSE / %

传统CAE 1.45 0.04 1.60 0.05

多分支CAE 0.99 0.02 1.18 0.04

多分支融合ESE 0.84 0.02 1.03 0.03
 

为验证本文设计的特征提取模型的有效性, 使
用基于 3种 CAE模型提取到的隐含特征信息进行

工况诊断, 同时在原实验基础上将位移-载荷原始数

据直接诊断和不变矩、灰度、Freeman链码、AE、CNN
特征提取后诊断结果加入对比. 其中: AE的编码、解

码均采用 2层全连接层, 其他参数与上述各 CAE模

型保持不变 ;  CNN采用 6层卷积层、6层池化层、

1层 Flatten层组成. 为消除诊断模型对结果的影响,
上述特征提取后的工况诊断算法统一采用 LSTM,

LSTM优化器为 Adam, 损失函数为交叉熵, 训练迭

代次数为 200, 批次为 32. 训练及测试数据不变, 诊
断结果如图 11所示.

为消除随机因素引起的干扰 , 以上实验重复

10次, 取准确率平均值评价各种方法性能, 如表 4所
示. 通过图 11和表 4可以看出: 采用不变矩、灰度、

Freeman链码提取示功图特征效果不佳, 导致诊断准

确率不高; 而深度学习模型 CNN、AE、CAE的多层

网络结构拥有更强的特征提取能力, 诊断准确率较

上述 3种传统方法有明显改善. 采用原始数据输入

LSTM深度学习模型中直接诊断的平均准确率为
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表4     各模型平均准确率

特征提取类型 诊断模型 平均准确率 / % 标准差 / %

原始数据 LSTM 94.382 1.314

不变矩 LSTM 45.40 4.238

灰度 LSTM 52.475 3.290

Freeman链码 LSTM 75.084 1.465
CNN LSTM 88.113 2.142

AE LSTM 91.250 0.559

CAE LSTM 92.667 0.498

多分支CAE LSTM 94.75 1.750

多分支融合ESE LSTM 96.252 0.674
 

94.382 %, 这表明 LSTM本身特征提取能力与上述

深度学习模型基本等同. 此外, CAE特征提取诊断效

果好于 AE模型, 这表明卷积、池化层相对 FC层具

有更强的特征提取能力. 基于多分支 CAE提取特征

平均诊断率为 94.75 %,  验证了所设计的多分支

CAE模型在特征提取方面有所加强, 但未达到理想

效果. 而添加 ESE的多分支融合 CAE模型经多次实

验平均准确率比多分支融合 CAE模型高 1.502 %,
比 CAE模型高 3.586 %, 比原始数据高 1.87 %, 表明

所设计的多分支融合 ESE的 CAE模型在一定程度

上既避免了单分支 CAE特征提取能力有限的问题,
又增强了多分支 CAE特征融合的能力, 相对于上述

方法局部特征提取能力进一步提高, 故障诊断准确

率得到有效改善. 

5    结　论

为有效提取油井工况诊断过程中示功图特征,
本文提出一种基于多分支融合嵌入式注意力机制的

油井示功图特征提取方法. 采用多分支结构从不同

尺度提取示功图特征并融合, 同时采用 ESE结构对

融合后的通道权重进行再次调整. 在相同解码器结

构下, 经重构实验, 表明基于本文提出的编码器结构

的 CAE模型具有良好的重构效果和特征提取能力,
对提取的特征由 LSTM算法进行工况诊断效果最

佳, 表明了该方法在油井工况诊断的有效性, 能够达

到油田现场要求工况诊断准确率为 95 %以上的标

准. 同时, 所提取的示功图隐含特征相较于原示功图

数据压缩较大, 可以为后续油井工况长短期预测的

研究提供支撑.
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